
 

 

应用强化学习算法求解置换流水车间调度问题①
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摘　要: 面对日益增长的大规模调度问题, 新型算法的开发越显重要. 针对置换流水车间调度问题, 提出了一种基于

强化学习 Q-Learning调度算法. 通过引入状态变量和行为变量, 将组合优化的排序问题转换成序贯决策问题, 来解

决置换流水车间调度问题. 采用所提算法对 OR-Library提供 Flow-shop国际标准算例进行测试, 并与已有的一些算

法对比, 结果表明算法的有效性.
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Abstract: In the face of increasing large-scale scheduling problems, the development of new algorithms becomes more
and more important. A Q-Learning scheduling algorithm based on reinforcement learning is proposed for permutation
flow shop scheduling problem. By introducing state variables and behavior variables, the scheduling problem of
combinatorial optimization is transformed into sequential decision-making problem to solve the permutation flow shop
scheduling problem. The proposed algorithm is used to test the Flow-shop international standard provided by OR-Library,
and compared with some existing algorithms, the results show that the algorithm is effective.
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1   引言

排序问题是生产系统和服务系统中的一类典型问

题, 它作为传统问题和热点问题, 至今一直有众多学者

研究. 根据工件的不同加工特点, 排序问题可分为流水

作业排序 (flow-shop scheduling)、自由作业排序 (open-

shop scheduling) 和异序作业排序 (job-shop schedu-

ling)[1], 其中 Flow-shop排序又可分为同顺序和任意序

两大类, 同顺序 Flow-shop排序问题又称置换流水车间

调度问题 (Permutation Flow Shop Problem, PFSP). 相关

理论证明, 3台机器以上的 PFSP即为 NP难题[2], 至今

还未发现具有多项式时间的优化算法.

目前, 解决这类问题有效方法主要包括: 精确算法,

启发式算法, 智能优化算法. 如枚举法、分支定界法等

精确算法只对小规模问题的求解有着很好的效果. 如

Gupta 法、RA 法和 NEH 法等启发式算法可以求解快

速构造问题的解, 但是解的质量较差[3]. 近年来, 遗传算

法[4]、人工神经网络[5]、蚁群算法[6]、粒子群算法[7],

烟花算法[8]、进化算法[9]等智能优化算法因能在合理

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2019,28(12):195−199 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.007196] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (71840003); 上海理工大学科技发展项目 (2018KJFZ043)
Foundation item: National Natural Science Foundation of China (71840003); Science and Technology Development Program of University of Shanghai for
Science and Technology (2018KJFZ043)
收稿时间: 2019-05-17; 修改时间: 2019-06-06; 采用时间: 2019-06-11; csa在线出版时间: 2019-12-10

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 195

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7196.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7196.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007196
http://www.c-s-a.org.cn


的时间内获得较优解, 受到了众多学者的广泛研究, 并
已经成为解决该类问题的重要方法.

近年来, 随着技术的进步, 机器学习领域里一个古

老又崭新的理论——强化学习[10,11], 又得到了科研人员

的广泛重视. 但目前强化学习主要应用在游戏比赛、

控制系统和机器人等领域[12–14], 应用在生产调度中的

并不多. Wang 等学者将 Q-学习算法应用到单机作业

排序问题上, 发现智能体经过学习能够从给定的规则

中选出较好的规则, 证明了将强化学习应用到生产调

度的可能性和有效性[15,16]. Zhang等学者利用多智能协

作机制解决了非置换流水车间调度问题[17], 国内的潘

燕春等学者将 Q-学习算法与遗传算法有机的结合起

来, 在作业车间调度取得较好的效果 [18,19]. 王超等学者

提出了改进的 Q-学习算法运用于动态车间调度, 构建

了一系列符合强化学习标准的规则[20]. 可以看到, 过往

的文献里面强化学习应用在调度上大部分是多智能体

协作, 或者与其它算法结合去解决调度问题. 因此, 本
文用单智能体的强化学习来解决置换流水车间调度问

题, 合理的将状态定义为作业序列, 将动作定义为机器

前可选加工的工件, 来适应强化学习方法. 智能体通过

与环境不断交互, 学习一个动作值函数, 该函数给出智

能体在每个状态下执行不同动作带来的奖赏, 伴随函

数值更新, 进而影响到行为选择策略, 从而找到最小化

最大完工时的状态序列. 最后用该算法对 OR-Library
提供 Flow-shop国际标准算例进行仿真实验分析, 最终

的实验结果验证了算法的有效性.

2   置换流水车间调度问题描述

置换流水车间调度可以描述为[21,22]: n 个工件要

在 m 个机器上加工, 每个工件的加工顺序相同, 每一台

机器加工的工件的顺序也相同, 各工件在各机器上的

加工时间已知, 要求找到一个加工方案使得调度的目

标最优. 本文选取最小化最大加工时间为目标的调度

问题. 对该问题常作出以下假设:
1)一个工件在同一时刻只能在一台机器上工;
2)一台机器在同一时刻智能加工一个工件;
3)工件一旦在机器上加工就不能停止;
4)每台机器上的工件加工顺序相同.

π = {π1,π2, · · · ,πn}
pi j

问题的数学描述如下, 假设各工件按机器 1 到 m
的顺序加工, 令 为所有工件的一个排

序.  为工件 i 在机器上 j 的加工时间, 不考虑所有工

C (πi, j) πi j件准备时间,  为工件 在机器 上加工完成时间.
C (π1,1) = pπ1,1
C (πi,1) =C (πi−1,1)+ pπ1,1
C (πi, j) =C (π1, j−1)+ pπ1, j
C (πi, j) =max {C (πi−1, j) ,C (πi, j−1)}+ pπi, j

(1)

makespan =Cmax (π)= C(πn,m) (2)

i = 2, · · · ,n; j = 2, · · · ,n其中, 式 (1) 中的 , 式 (2) 为最大

完工时间.

3   强化学习理论

S t

st (st ∈ S ) st−1 st

rt

at st+1

rt+1 t+1

st+1 t+1

at+1

强化学习是人工智能领域中机器学习的关键技术,
不同于监督学习和无监督学习, 主要特点在于与环境

交互, 具有很强的自适应能力, 具有实时学习的能力.
强化学习的目标是在与环境的试探性交互中学习行为

策略, 来获取最大的长期奖赏[23]. 图 1描述了强化学习

的过程, 强化学习最主要的是两个主体, 分别为智能体

和智能体所处的环境, 环境意味着多样的复杂状态, 所
有的状态可以看成一个集合 . 当智能体接受到 时刻

的状态 以及从上一个状态 转变成 所得到

的瞬时奖励 , 智能体从可选的行为集合 A 中选取一个

动作 来执行, 这样环境状态就转移为 , 同时智能体

接受来自于环境状态改变瞬时奖励 和 时刻的状

态 , 根据从中学习到的经验, 来决策 时刻的动作

. 按此循环, 智能通过不断与环境交互, 根据学习到

的策略, 不断尝试并调整自身的行为, 来获取最大的长

期奖赏.
 

Agent

Environmnt

st

rt

St+1

rt+1

 
图 1    强化学习模型

 

st at

强化学习的算法可以分为 2 类, 一类是基于模型

已知的动态规划法, 一类是基于模型未知的算法如蒙

特卡洛算法、Q-Learning算法、TD算法等. 本文采用

的 Q-Learning 算法来解决问题. 算法的核心是一个简

单的值迭代更新, 每个状态动作对都有一个 Q 值关联,
当智能体处在 t 时刻的状态 选择操作 时, 该状态动

作对的 Q 值将根据选择该操作时收到的奖励和后续状
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态的最佳 Q 值进行更新. 状态操作对的更新规则如下:

Q (st,at)←Q (st,at)

+α
[
rt+γ
(
maxat+1 Q (st+1,at+1)−Q (st,at)

)]
(3)

α

Q (st,at)

γ

式 (3) 中,  表示学习率, 学习率越大, 表明立即奖赏和

未来奖赏对当前 的影响较大, 智能体越能看到

未来的结果, 但收敛速度会比较慢,  表示折扣因子, 代
表决策者对得到的奖赏的偏好, 折扣因子越大, 智能体

越有远见, 即考虑当前的选择对未来的结果造成的影

响. 已经证明, 在马尔科夫决策过程中, 在某些限制条

件下, QL能够收敛到最优值[24]. QL算法更新过程如算

法 1所示.
 
 

算法 1. QL算法

初始化 Q 值

for each episode:
　初始化状态 s
　for each episode step:

st at　　在 t 时刻下状态 的所有可能行为中选取一个行为

at st+1 rt　　执行动作 , 得到下一状态 和奖赏值

　　更新 Q 值:

Q(st ,at)←Q(st ,at)+α
[
rt+γ
(
maxat+1 Q(st+1,at+1)−Q(st ,at)

)]
　　

st←st+1　　

　　end for
end for
 
 

ε−
1−ε

ε ε

ε

算法中的智能体有 2 种不同动作选择策略: 探索

和利用, 而 贪心行动值法是智能体选择动作的常用

的策略, 以较大概率 ( )选择完全贪婪行动, 以较小

概率 (贪婪率) 随机选择行动[10].  越小越重于利用, 即
利用现有的学习成果来选取行动,  越大越重于探索,
即随机选取行动.

4   Q-Learning在 PFSP上的应用

利用强化学习解决 PFSP问题, 最重要是如何将问

题映射到强化学习模型中, 并利用相关算法来得到优

化的策略结果. 本文构建了环境中的状态集, 动作和反

馈函数, 并采用 QL算法来进行优化.

S i =
(
Ar

i

)
i |S i| = 2n

|S | = 2n S = {s1, s2, · · · ,
sn

2}

定义 1. 状态集. 将 n×m 的 PFSP问题中 m 个机器

中的第一个机器当作智能体, 将第一台机器前的未加

工的工件作为环境状态. 根据文献[25], 智能体的状态

可以设定为 , 每个智能体 ( )都有 (n 表

示工件数) 状态. 在我们的案例中只有一个智能体, 因
此 ,  所有状态的集合为 ,  表示为

.

A = {a1,a2, · · · ,an}

定义 2. 动作集. 将智能体前可以选择加工的工件

作为可选的动作. 因此, 在我们的案例中可选择的动作

集为 .
定义 3. 反馈函数. 我们选取最小化最大完工时间

作为奖励信号, 最小化最大完工时间越小, 奖励值越大,
意味着选取的动作也好, 函数表示如下:

r =
1

makespan
(4)

根据上述的定义, 将 PFSP问题映射到 QL算法中,
具体描述如算法 2所示.
 
 

算法 2. QL解决 PFSP问题算法

初始化:
Q(s, a)={}
Best={}
for each episode step:
　　初始化状态 s={}
　　while not finished(所有工件):
　　 初始化所有动作值

　　 根据状态 s 利用贪心行动值法来选择动作

　　 执行动作, 得到下一个状态 st+1 和奖赏值 r(1/makespan)

　　 更新 Q(s, a)

Q(st ,at)←Q(st ,at)+α
[
rt+γ
(
maxat+1 Q(st+1,at+1)−Q(st ,at)

)]
　　

s←st+1　　 
　　end while
　　if makespan(s) < makespan(Best):

s←Best　　

end for

5   实验结果分析

RE = (C−C∗)/C∗×100%

ARE = (Ca−C∗)/C∗×100% BRE =

(Cbest−C∗)/C∗×100%

C C∗ Ca

Cbest

为验证 QL 算法解决置换流水车间问题的性能,
选择 OR-Library 中 Carl 类例题, 21 个 Reeves 例题来

进行测试, 将实验结果与一些算法进行比较. 算法程序

用 Python3.0 编写, 运行环境为 Windows 7 64 位系统,
处理器为 2.60 GHz, 4 GB内存. 经过初步实验, 分析了

不同学习参数对学习的影响, 最后确定了相关参数, 迭
代次数为 5000, 学习率为 0.1, 折扣因子为 0.8, 贪婪率

为 0.2. 以相对误差率 , 平均误

差率 和最优误差率

为比较标准 ,  每个例题运行 20
次. 其中 为算法运行的结果,  为算列的最优值.  ,

分别为所求解的平均值和最优值.
选择 Car 类例题与文献[25]提到的萤火虫算法

(FA)、粒子群算法 (PSO)、启发式算法 NEH来进行比

较. 从表 1 和图 2 中我们可以看出, QL 算法在 Car 类
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算例中基本能找到最优值, 与 PSO, FA 等智能算法寻

优效果上相差不大, 而启发式算法 NEH求解算例最优

的效果一般, 只适用于对精度要求不高的场合. 在算例

的平均误差上, QL 算法求解质量优于 PSO 算法, 和
FA算法不相上下, 展现了 QL算法的良好稳定性. 说明

QL算法对置换流水车间调度问题有较好的寻优能力.
 

表 1     Car类问题测试结果
 

问题 n, m C* QL PSO FA NEH
BRE ARE BRE ARE BRE ARE RE

Car1 11, 5 7038 0 0 0 0.05 0 0 0
Car2 13, 4 7166 0 0.71 0 2.58 0 1.29 2.93
Car3 12, 5 7312 1.19 1.91 1.19 2.34 0 1.86 3.12
Car4 14, 4 8003 0 1.12 0 1.12 0 0.33 0.39
Car5 10, 6 7720 0 0.61 0 1.33 0 0.59 1.49
Car6 8, 9 8505 0 0.94 0 1.17 0 0.57 5.43
Car7 7, 7 6590 0 0 0 0.36 0 0.04 0
Car8 8, 8 8366 0 0.31 0 0.74 0 0.28 2.37

 
 

 

算例

2 5
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E

1.0
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QL
PSO
FA

 
图 2    平均值比较

 

选取算例 Car4 算例来分析 QL 算法的收敛能力,
从图 3 中发现 QL 算法刚开始下降较快, 在中间一段

时间内虽然两次陷入了局部最优值, 但最后都成功跳

出了局部最优, 达到最优值.
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图 3    算例 Car4最优值下降曲线图

 

表 2给出了QL算法对 Reeves例题 (Rec37、Rec39、
Rec41 3个算例的值不是最优值, 而是最优上界). 测试

结果, 并与 PSO[25], GA[26]等知名算法比较, QL 算法的

平均最优值最小, 表明整体上 QL 算法的寻优能力比

GA和 PSO算法都好.
 

表 2     Reeves例题 BRE测试结果
 

问题 n, m C* QL GA PSO
Rec01 20, 5 1247 3.49 2.81 5.84
Rec03 20, 5 1109 2.07 1.89 2.43
Rec05 20, 5 1242 1.93 1.93 2.25
Rec07 20, 10 1566 1.6 1.15 2.87
Rec09 20, 10 1537 2.41 3.12 2.73
Rec11 20, 10 1431 4.82 3.91 7.75
Rec13 20, 15 1930 3.73 3.68 6.01
Rec15 20, 15 1950 2.87 2.21 5.53
Rec17 20, 15 1902 3.99 3.15 7.46
Rec19 30, 10 2093 3.92 4.01 8.36
Rec21 30, 10 2017 5.21 3.42 7.38
Rec23 30, 10 2011 5.22 3.83 8.25
Rec25 30, 15 2513 3.21 4.42 7.56
Rec27 30, 15 2373 4.26 4.93 8.51
Rec29 30, 15 2287 4.55 6.21 9.54
Rec31 50, 10 3045 4.2 6.17 11.32
Rec33 50, 10 3114 4.08 3.08 8.28
Rec35 50, 10 3277 1.1 1.46 5.76
Rec37 75, 20 4951 5.57 6.56 10.40
Rec39 75, 20 5087 4.34 6.39 9.53
Rec41 75, 20 4960 6.69 7.42 11.89
AVG 3.77 3.89 7.12

6   结束语

面对日益增长的大规模调度问题, 开发新型算法

越来越重要. 本文提出了基于 QL 算法解决置换流水

车间调度问题的算法, 通过对 Car 算例和 Reeves 算例

等基准问题进行测试并与已有的算法进行比较, 评价

了该算法的有效性. 结果表明, 该方法是解决置换流水

车间调度问题的一种有效的方法.
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